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This research is concerned wi出 anew technology for the recognition of tra血cslgn 
企oma scene image using genetic a1gorithms (denoted by GA). Since images in tra血c
signs receive the influence due to bo出 thetime and the weather， itis di宜icultto 
extract only a traffic sign. Therefore， the GA isapplied to recognize the position and 
the size of a tra血csign企omcontinuous mode image， inwhich many accidental objects 
exist in a background. First， a video image is obtained as a binary image by using the 
smoothing filter， the Laplacian filter and binarization. Second， since the searching 
ability of GA is reduced for large image， the image is divided into 16 regions. Then， 
GA is searching the trafic sign in the divided each regions. Third， in next input 
image，出esearch紅白 ofGA is decided by using previous recognition result. Then， 
GA is executed only in the search紅白. Fina11y， by using the proposed GA，出e
position and the size of仕aficsign are searched仕omcontinuous mode image. Then， 
the extracted sign is recognized by using NN. Through these recognition experiments， 
it can be shown出atthe new technology proposed here is sufficient1y va1id for the 
recognition of tra血csign企oma scene image. 
KeyU匂'rds:Genetic A1gorithm， Continuous Mode Image， ITS， Tra伍cSign， 
Image Recognition 
1 .緒言
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近年， 自動車は一般生活において著しく普及し，経済や生活との結びつきは車社会の成長と共に
一層強くなっている.そのため，交通渋滞や交通事故も急激に増加しているのが現状である.そこ
で，運転者の運転支援や交通渋滞の緩和を行うために，情報通信技術を利用した高度道路交通シス
テム(ITS: Inteligent Transport System)に関する研究が盛んに行われている1)，2
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を防止するための運転支援システムは，車両前方の走行環境を認識する機能を含んでおり，とれは
車両前方の走行環境を認識することにより， ド‘ライバーの前方不注意を減少させ，事故を未然に防
止するシステムである.ここで，安全走行するための情報のーっとして道路交通標識がある.本研
究では，運転者の道路交通標識の見落としによる情報をカバーするものとして，道路情景画像から
道路交通標識，特に円形標識を認識するシステムの構築を行う.
入力される画像から円形物体を認識するには，予め用意された円形モデル(以下探索モデ、ル)の
位置，大きさを変更しながらマッチングを行う Model-based Matching法が有効で、ある.しかし，扱
う画像は探索対象物の背景に多数の物体が偶発的に出現し，扱われる情報量も多量となるため，そ
のような画像から探索モデ‘ルの位置と大きさの二つのパラメータの最適な組み合わせを発見するこ
とは，非常に困難な作業となる.そこで本研究では，探索モデルの位置，大きさに関するパラメー
タの最適な組み合わせを決定する問題であることから，探索，最適化問題に対して有効であるとさ
れる遺伝的アルゴリズム(以下 GA)幻を適用する.
GAは大域的探索能力に優れるが，探索領域が広くなると探索に時間がかかるため，ここでは l
枚の画像を複数領域に分割し各領域ごとに探索を行うことで探索時間を短縮した GAを提案する.
また，画像は連続的に入力されるため枚目の画像で、見つけた時の探索結果を基に，次の画像か
ら標識探索を行う探索領域を限定する GAを提案し，これらにより交通標識を連続画像から検出す
る.次に，交通標識には様々な種類があり，それぞれの交通標識が表す意味は全て異なる.しかし，
検出される交通標識は同カテゴリパターンであっても形状に暖昧さを含むため，ニューラルネット
ワーク(以下 NN)を用いて認識実験を行い，画像認識システムを構築し，システムの有効性を示す.
2. 画像認識システム
本研究では，ビデオカメラを車載した自動車を走行させ，走行中に予め撮影された画像を認識に
用いる. Fig.lにビデオカメラにより撮影された画像を示す.ただし，画像サイズは 320x 240で
ある.このような入力画像に対し， Table 1に示すシステムを用いて円形交通標識の位置，大きさ
を探索する.
まず，撮影された濃淡画像を 256x 256の大きさに切り取り，画像処理装置に入力する.そして，
平滑化フィルタ，ラプラシアンフィルタ 6)，こよりエッジ抽出を行い二値化する前処理がなされる.
Fig.2に入力画像を， Fig.3に二値化した画像の一例をそれぞれ示す.次に，二値画像に対して GA
を適用し交通標識の位置，大きさの認識が行われ結果を出力する.その後，次の画像がシステムに
入力され，その画像に対して同様な処理が行われる.画像処理プログラムは， MS Visual C++5.0で
作成したプログラムであり，コンヒ。ュータ (PentiumII550MHz)上で実行される.
この場合，交通標識の存在領域候補を予め色彩と明度情報を用いて限定することで，後の探索が
容易になると考えられる.しかし，色彩を用いることは，適用される表色系により，結果が大きく
異なる.さらに特定色を良好に抽出するための色彩の範囲の設定が困難である.また，同じ色の交
通標識であっても，カメラから標識までの距離，時刻，天候により，色が異なるため，時々刻々変
化する画像から交通標識認識のための特定の設定を行うこ左は非常に困難である.そこで本研究で
は，カラー画像は用し、ずに明度画像を処理して得られた二値画像を用いる.
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Fig.l Original image (320 x 240) 
Table 1 Outline of image recognition 
Fig.2 lnput image Fig.3 Binary image 
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3. 遺伝的アルゴリズムによる交通標識の検出
Fig.3のようなこ値画像から交通標識の検出を行うために，交通標識を示す円形パターンを画像
中から発見することを考える.しかし，交通標識の背景には交通標識以外の物体が多数あり，容易
に画像中から検出することは困難となる.そこで，交通標識を表す円形の探索モデ、ルを用意し，画
像とのマッチングを GAにより行う手法を提案する.
3.1画像フィルタによるこ値化処理
入力された画像から交通標識と背景を分離するため，フィルタを用いた前処理を行う.ここでは，
雑音を除去するために平滑化フィルタを使用した後，エッジ成分を抽出するためにラプラシアンフ
ィルタを適用する.一般に，画像の注目画素(i，j)の階調値 F(ij)に対する 8近傍型フィルタは次式
により表現される.
G (i ，j) = ~~ {c'".n F(i+m ，j十n)} 、 、 ， ， ， ，? ? ?? ? ? ?
ここで，G(iJ)は新しい階調値，Cm. はフィルタにより異なるマスクであり，適用した平滑化フィ
ルタは 8近傍重み付きであるため式(2)のようなマスクであり，ラプラシアンフィルタは 8近傍型
を適用したため式(3)に示すようなマスクとなる.
0.1 0.1 0.1 
ι= I0.1 0.2 0.1 
0.1 0.1 0.1 
(2) 
1.0 1.0 1.0 I 
Cm，n = I 1.0個8.01.0 I 
1.0 1.0 1.0 I 
(3) 
ただし，ラプラシアンによる計算結果が gCi，j)く0となる場合には，g(i，j) =0とする.これらのフィ
ルタを適用した後， しきい値 T=5を用いて，画像を二値化する. Fig.2を二値化した画像が Fig.3で
ある.
3.2遺伝的アルゴリズムの適用
画像と探索モデ、ルとのマッチングを行うには，探索モデルの位置と大きさの二つのパラメータを
同時に扱い，最適な値に更新する必要がある.しかし，探索範囲が広く情報量が多量な画像から最
適な値を決定することは，非常に困難な作業である.そこで，最適化，探索手法の一つで、ある GA
を適用することにより，探索ノミターンの位置，大きさの二つのパラメータを簡単なアノレゴリズムで
決定する.
GAのj番目の個体に対する遺伝子表現は，位置 (Xj，y;)，大きさめとすると次式のようになる.
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Gj = [恥凡 SjJ (4) 
ここで，位置 (X;'Yj) は探索モデルの座標，すなわち画像サイズであり，サイズが 256x 256なの
でそれぞれ 8bit，大きさめは探索モデ、ノレの半径を変化させるパラメータであり 8段階で変化させる
ため 3bitとしている.そのため遺伝子長は 19bitである.また，本研究では，コーディングはグレ
ーコード(GrayCode) 7)を適用する
GAの個体により 操作される探索モデ、ルは，最大直径 dmax=3uを基準とし円周構成点 84画素によ
り構成される.Fig.4に探索モデ、ルの形状を示す
v) 
v・4
? ?
?
Fig.4 Seraching pattem 
また，m番目の構成点 g"，は円の中心を原点とした座標 g"， (k，l)により表される.
探索モデ、ルの大きさめは，遺伝子コードが Sj={UUU}のとき最大半径 r"，ar=15画素とし，次式により
半径めが l画素ずつ縮小され， Sj={lll}のとき最小半径 r"，;n=8画素となる.
め rmax 一 (sJ 10選世 (5) 
3. 3遺伝的アルゴリズムよる画像探索における問題点
交通標識を認識する場合 枚の画像に対して処理を行うのであれば問題はないが，実際には
Fig.5 (a) -(c)に示すように連続的に画像が入力されるためリアルタイム処理が必要となる.このよ
うな画像認識において リアルタイム処理を困難にさせる要因は，フィ ルタリ ングによる前処理と
GAによる探索処理である.本報告では，探索をエッジ処理されたこ値画像で、行うため平滑化とラ
プラシアンによるフ ィノレタリ ングを必要とする.そのため，時間の短縮は GAによる探索処理の高
速化， すなわち GAによる効率の良い探索により実現可能である.
(a) 1 stinput image (b) 2nd input image 
Fig.5 Continuous image 
(c) 3rd input image 
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一般に，探索空間を一つの GAを用いて探索を行い結果を得るが，良好な結果を得るために探索
点を増やすと少ない世代交代回数で終了し，逆に時間を短縮するために個体数を少なくする と世代
交代回数が増加するため，結局は探索に時間がかかることになる.そのため良好な探索結果を得る
には，個体数と世代交代回数の最も適した関係を選出する必要がある.
個体数を増加することは広大な空間の探索を可能とするが， 一つの個体を中心に展開されるため
必ずしも効率が良くない.そこで，探索空間を分割し，局所領域ごとに GAを動作させる探索領域
分割型の GAを提案する
3. 4探索領域分割型のGAの提案
提案する GAは，入力画像を幾つかの局所領域に分割し，その分割された各局所領域ごとに lつ
の GAが準備され，各 GAが与えられた分割領域で探索を行う .領域分割した画像を Fig.6に示す.
分割された局所領域の数だけの複数の GAが存在し，それらの各最大適応度の個体同士を評価する
ことで，探索結果を得る.
Areal 
Area16 
Fig.6 Area division image 
今， 画像が Fig.6のように 16分割されると，局所領域サイズは 64x 64 (6bit)となり，各局所
領域に対して lつの GAが用意される.すなわち，画像全体では 16個の GAが同時に各領域で探
索を行い，各領域で最大適応度の個体を lつ出力し， 16個の最大適応度の個体を評価することで，
各世代における結果が出力される. Fig.7に lつの局所領域における GAから得られる探索モデ‘ノレ
の状態を示す.探索モデ、ノレは各領域内で扱われるが，モデルの中心座標が遺伝子で表現されている
ため，モデル構成点がその領域外にはみ出すこともある.ここで，今回 lつの局所領域に対する
GAの個体数は 32個体としたため，個体総数は (1つの GAに対する個体総数) x (局所領域数)
により ，32 x 16=512個体である.
今，左上の局所領域から Z型に番号を付けると i番目の領域における GAの個体は式(6)のよう
に表現され，その適応度hは式(7)で示される
G;j = [Xij， Yu， sυ] 
zgijm (k，l) 
fij= n 
「
C 
E 
仁川山口
Fig.7 Relation between local area and GA 
59 
(6) 
(7) 
ここで，位置(Xij，yu)は局所領域サイズが 64x 64pixelであるため 6bit，大きさは 3bitであるので，
遺伝子長は 15bitとなり ，式(4)での個体長と比較して 4bit短くなり ，探索の高速化が期待される
また，gijm (k，nはモテ、ルの m 番目の構成点の座標であり ，(k，l)は画像上の座標である.そして，す
べての GAの個体群の中から最大適応度を持つ個体の適応度 fimaxを式(8)により計算し，その結果
得られた i番目の領域におけるj番目の個体が，交通標識であると決定する.
fi max = mαx (t) (8) 
4. ニューラルネットワークによる抽出後の交通標識認識
前章で示した提案手法により連続画像からの交通標識検出が行われるが，円形の交通標識は多数
存在し，それぞれが表す意味は全て異なる.そのため， GAによる交通標識検出後に交通標識の意
味の認識を行う.本研究では 130km/hJと 150km/hJを表す 2種類の速度標識，それ以外の交通
標識を IsignJとして， 3種類のカテゴリー識別を行うものとする.
連続画像から交通標識の認識を考えた場合，時系列で入力されるすべての画像に対して認識処理
を行うことになる.このとき各画像が同様に前処理されていても同カテゴリであるにも関わらず，
対象物までの距離と位置的関係により，得られる標識パターンが異なって しまう .すなわち，この
ときの交通標識パターンは，a愛昧さを含んだパターンと なる.そこで，本研究では，そのような形
状的な唆昧さを NNを適用することで解決する.Fig.8に，本研究で用いた NNの構造を示す.
この NNには， GAによって得られた領域を 18x 18pixelに正規化されたパターンが入力される
ため，入力層ユニッ ト数は 324個，出力層ユニット数は認識カテゴリ数であり 3個である.中間層
ユニッ ト数は予備実験により 15個を適当と した.そして，学習ノミターン数は 130km/hJについ
ては 90パターン 140km/hJは 99パターン IsignJは 100パターン用意し，全パターンをパッ
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クプロパゲーシ ョン法により学習する.このように学習された NNを用いて GAにより得られた
領域に対して認識が行われる.
?????? 324 15 3 Output 
30 km 
40 km 
Sign 
Fig.8 Structure of al connected neural network 
5. 交通標識認識検出実験
前章までに提案した GAとNNを用いて実験を行う.本提案 GAでは，各 GAの設定は同一で交
差は 2点交差，突然変異は 2点交換，進化法にはエリート保存戦略を適用する.ここで選択率は
50 %，突然変異率は各個体の遺伝子の中から 5%の確率で発生する.また終了条件は 50回の世代
交代が行われたとき，あるいはすべての個体の中の最大適応度が 0.90を超えたときとする.適応
度 0.90は予備実験により得た値である.
このように設定された GAを用いて Fig.2の画像に対して認識実験を行った結果を，Fig.9と
Fig.10に示す.Fig.9は探索終了時の各局所領域における最大適応度を持つ個体を示しており，各
領域で ， Fig.10は最終的に選択された最大適応度を持つ個体を示している.また，Fig.11 に最大
適応度を持つ個体の進化過程とその局所領域における個体群の平均適応度を示し， Tab1e 2に探索
終了時の各パラメータを示す.さらに， Table 3にNNからの各カテゴリの出力値を示す.
この画像に対する結果では，世代交代回数 7回で探索終了という良好な結果が得られているが，
このときの処理時間は，画像入力から結果出力まで 1.0sec(小数以下切り捨て)であった.これらの
結果より ，探索領域が小さいことから少ない世代交代回数で，認識を行えていることがわかる.さ
らに，NNの出力値より ，この場合には r30km/hJの出力値が最も高く ，正確に認識が行われてい
ることがわかる.
Table 2 Search result 
Local area number Area 5 
Generation times 7 
Coordinate (x，y) (73， I 05) 
Size r = 7 pixel 
Maximum fitness value 1.00000 
A verage fitness value 0.477679 
Table 3 Output value for each category from NN 
Fig.9 Result for al individual 
category output value 
30km/h 
40kmlh 
slgn 
Fig.l0 Detection result 
0.976053 
0.101337 
0.011656 
0.8 
お0.6
Q) g 
~ 0.4 
0.2 
maximum fitnes 
average fitnes 
10 20 30 40 50 
G巴n巴rationtime 
Fig.l1 Fitnes of maximum individual 
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またつの GAにより同画像を個体数を 32，128， 256と変化させて探索を行ったときの世代交代
回数と認識時間をTable 4に示す.ただ、し， この結果は 5回平均であり ，認識時間は小数は切 り捨
てである.
Table 4 Generation time and recognition time 
lndividuals Generation time Time [secJ 
32 724 12 sec 
128 283 13 sec 
256 42 6 sec 
32 x 16 27 2 sec 
この結果より ，少ない個体数の場合 (32，128)，高速に進化が進むが，時間がかかってしまい，ま
た多い個体の場合(256)では，世代交代は少なく時間も短縮されている.しかし，リアルタイム処
理を考えた提案 GAでは，個体数が多数であるにもかかわらず 個の GAを用いる場合よ り，明
らかに時間の短縮が図られていることがわかる.これはつの GAに対する探索領域が小さくな
ることで遺伝子長が短くな り， 探索が容易になったためである.すなわち高速に行える個体数で、小
さな領域を多数探索する方が，効率が良いと いうことを示している.次章では，この認識結果を用
いて連続画像から交通標識を検出するための GAを提案する
6. 連続画像に対する探索領域移動型のGA
前章の結果により枚の静止画像に対して円形交通標識の探索が，提案した GAを適用するこ
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とにより良好に検出できることを確認した. しかし，実際には画像は動画であるため，Fig.12 (a)・
(c)のよ うに対象物である標識は順次移動する.しかし，GAにより次の画像から新し く探索を始
めることは，前の探索結果を反映していないため効率が必ずしも良くない.そのため枚目の画
像で検出された遺伝子情報をそのまま初期値として新たに探索を始めれば，次の画像の探索が容易
に行えると考えられる.
?? @ 
(a) lnitial position (b) Next position (c) Final position 
Fig.12 Movement of the traffic sign by continuation image 
2枚の画像問の標識の位置的なズレにより，結局は新たな初期値で探索を行うのと同じこととなる
そこで，検出された領域の周辺領域を含めて範囲を限定して新たに検索を始める方法もあるが，別
な領域を含めることは誤検出を発生する可能性を高めてしまう .
そこで本研究では，検出された座標を中心と して新たに探索領域を設定し，その領域内において
探索を行うことを考える.すなわち， Fig.13 (a)・(c)に示すような局所領域 (64x 64) を設定し，
その限定された領域で探索を進行するため，各画像において探索領域が移動することとなる
(a) lnitial position (b) Next position 
Fig.13 Search area of 64 x 64 
(c) Final position 
そのため，2枚目以降に用いられる GAは，16集団から l集団とな り，総個体数も 32個体となる
ため，この探索領域移動型の GAでは高速化が可能となる.次章では提案した GAにより連続画像
に対する連続探索実験を行った結果について示す.
7. 連続画像による探索実験
前章で提案した GAを用いて連続画像に対して交通標識の探索実験を行う .Fig.14に 2枚目から
1 枚目までの連続画像への実験を行った結果を示す.左側の画像中の円が GAによ り認識された
探索モデ、ノレの位置，大きさであ り，四角い枠は l枚前の局所領域と次の画像で探索される局所領域
を表す.また右側のグラフは最大適応度と平均適応度を示している
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(a) 2nd image [Generation time=18， Max fit.=O.916667， Output ofNN=O.987115J 
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(b) 4th image [Generation time= 18， Max fit.=O.988095， Output of NN=O.934027J 
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(c) 6th image [Generation time=14， Max fit.=1.00000， Output ofNN=O.966240J 
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(d) 8th image [Generation time=8， Max fit.=1.00000， Output of NN=O.997005J 
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(f) 11th image [Generation time=14， Max ftt.=0.904762， Output ofNN=0.985881J 
Fig.14 Search results 
そして，Fig.15に， GAで決定された交通標識の画像における座標の変化を示す
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Fig.15 Situation of change of traftc sign position 
これらの結果により ，提案した GAにより，交通標識の位置，大きさの追従認識が良好に行われて
おり ，提案した GAの有効性が示された.さらに Fig.15により ，交通標識と近くなるにつれ探索結
果の移動量が大きくなるが，64pixe1の局所領域で対応出来ていることが分かる.また枚の画像
に対する処理時間は O.Osecまたは 卜Osec(小数点切り捨て)であり，高速に処理が行われる ことを確
認した.また， NNからの出力値からカテゴリ識別が良好に行われることが確認できた.
本手法は 枚目の画像において交通標識が必ず認識されることが必要で枚目で誤認識をし
た場合にはそれ以降の処理を行うことが不可能，また 2つの交通標識の認識を行えないなど，問題
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点も多く存在する.
8. 結言
本研究では，自動車の安全走行のための車両前方情報を得るために，画像サイズの大きな情景画
像からの道路標識を認識するシステムの構築を行った.そのため，初期画像とそれ以降の画像とで
別々の GAを提案し，次に NNを用いて交通標識の種類判別を行った.それらの GAとNNを用い
て連続画像に対し実験を行い以下のことを確認した.
(1)画像を幾つかの探索領域に分割し複数の GAを用いることにより，大きな画像に対する探索能
力と探索時間を大幅に向上させた.
(2)連続画像では交通標識が移動していくため，前の画像での探索結果を用いて，探索領域を限定
し同時に移動させることにより，連続画像に対する交通標識認識を行えることを示した.
(3)GAによる交通標識の検出後に，交通標識の種類判別を行うために，形状的な暖昧さに対して
有効である NNを適用することにより，種類判別が行えることを示した.
本研究で構築したシステムは，一般にカラー画像を用いて交通標識を抽出する手法と異なり，天候，
時刻変化，経年劣化などの時々刻々と変化する標識の色彩に対して，濃淡画像を用いることにより
色の影響を受けずに認識を行うことが可能である.その場合に多数発生するノイズに対しては，
GAを適用することで問題解決を図っている.すなわち，本手法は前処理が不十分な画像に対して
認識が行えることを示しており，環境画像，情景画像などへの幅広い適用が可能である.
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